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l13 de septiembre de 2000ResumenVarias apli
a
iones en 
omputa
i�on bus
an objetos en una base de datos que son similares a una
onsulta dada, desde el re
ono
imiento de patrones hasta la re
upera
i�on de objetos multimediales.En este trabajo estudiamos algoritmos existentes que trabajan 
on 
riterios de similaridad en elespa
io m�etri
o para resolver este problema 
ono
ido 
omo la \b�usqueda del ve
ino m�as 
er
ano". A lavez, introdu
imos un algoritmo de b�usqueda \H��brido" para este tipo de problema, basado en la idea dere
orrer primero los 
aminos m�as prometedores, 
�al
ulo dependiente de la estru
tura de datos a la que esapli
ada. Adem�as, desarrollamos una base te�ori
a ne
esaria y presentamos los resultados experimentalesobtenidos.Palabras 
lave: B�usqueda Similar, Espa
io M�etri
o, Ve
ino m�as 
er
ano, Consulta aproximada,Data mining.1 Introdu

i�onHoy en d��a surgen apli
a
iones en las que se desea bus
ar objetos similares en grandes bases de datos, 
omopor ejemplo, en
ontrar una imagen similar a una dada.El problema de bus
ar el ve
ino m�as 
er
ano en una base de datos se puede ver apli
ado en �areas 
omo:� Gen�eti
a: en
ontrar se
uen
ias de ADN o prote��nas similares en alguna base de datos gen�eti
a.� Re
ono
imiento de voz: en
ontrar patrones vo
ales similares desde una base de datos de patronesvo
ales (Ej: bajo la transformada de Fourier).� Re
ono
imiento de im�agenes: en
ontrar im�agenes similares (usando una m�etri
a sobre una imagendada desde una gran bibliote
a de im�agenes).� Compresi�on de video: en
ontrar bloques en una imagen previa que son similares a bloques en unanueva imagen (usando m�etri
as L1 o L2, posiblemente despu�es de una transformada DCT).� Miner��a de datos: en
ontrar series de tiempo aproximados o patrones no 
ono
idos de una base dedatos (ej. hist�ori
o de inventario).� Re
upera
i�on de informa
i�on: en
ontrar do
umentos rela
ionados a uno dado en una bibliote
a digital.� Dete

i�on de 
opia: en
ontrar senten
ias similares a una 
onsulta de un usuario en una gran base dedatos de do
umentos (espa
io m�etri
o de strings).



� Base de Datos M�edi
a: donde se alma
enan im�agenes 2d (Ej: rayos-X) e im�agenes 3d (Ej: la tomograf��a
omputarizada). La identi�
a
i�on de 
asos anteriores 
on similares s��ntomas es muy �util en diagn�osti
os,ense~nanza m�edi
a e investiga
i�on.Para resolver esta b�usqueda se indexan los datos 
on modelos de semejanza que de�nen un espa
iove
torial y un espa
io m�etri
o.En el espa
io ve
torial se supone que 
ada objeto puede ser representado 
omo un punto d-dimensional.Se 
onstruye una estru
tura de datos que parti
iona el espa
io en 
eldas que guardan los puntos de la basede datos. La b�usqueda se ini
ia bus
ando la 
elda que 
ontiene el nuevo punto en la estru
tura de datos.Luego, se realiza una b�usqueda exhaustiva en esta 
elda para en
ontrar el punto m�as 
er
ano (si es ne
esariose bus
a tambi�en en las 
eldas adya
entes). Sobresalen la estru
tura Kd-tree [Ben75℄ que propuso ideas quehan sido utilizadas en varios m�etodos posteriores, y el R-tree [Gut84℄ que ha sido implementado en sistemasa
ad�emi
os y 
omer
iales 
omo POSTGRESS, ILLUSTRA e INGRES II. Desafortunadamente, 
uando ladimensi�on del objeto 
re
e, ambas estru
turas requieren m�as espa
io y las 
onsultas se ha
en m�as lentas.En el espa
io m�etri
o, las estru
turas son 
onstruidas 
on s�olo la fun
i�on de distan
ia que de�ne el
riterio de similaridad, ya que en algunos 
asos resulta dif��
il mapear 
ada objeto en un punto d-dimensionalmientras se mantiene la pre
isi�on de la representa
i�on de semejanza o distan
ia entre objetos usando algunam�etri
a en este espa
io. Desta
an el BKT [BK73℄ y �arboles m�etri
os [Uhl91℄, donde el espa
io es divididojer�arqui
amente. En el nodo ini
ial se elige uno o varios puntos de datos. Luego se 
al
ulan las distan
iasentre el(los) punto(s) sele

ionado(s) y el resto. Bas�andose en estas distan
ias, los puntos son separadosen dos o m�as sub�arboles diferentes, siendo la estru
tura 
onstru��da re
ursivamente. Pueden 
itarse adem�asm�etodos 
omo GNAT [Bri95℄, VPT [Yia93℄, FQT [BCM+94℄ y SAT [Nav99℄.Algoritmos 
omo AESA [Vid86℄ no suponen que los datos est�an estru
turados y s�olo ha
en uso de laspropiedades de una distan
ia dada.Este trabajo presenta en la pr�oxima se

i�on un repaso de los 
on
eptos te�ori
os. El algoritmo h��bridopropuesto es introdu
ido en la se

i�on 3, mientras los resultados experimentales son presentados en la se

i�on4. Finalmente se presentan las 
on
lusiones en la se

i�on 5.2 Con
eptos Te�ori
os2.1 Espa
io M�etri
oEs un espa
io donde se tiene un 
onjunto X 
on una fun
i�on de distan
ia d, d : X � X ! IR tal que8x; y; z 2 X : d(x; y) � 0 positividadd(x; y) = 0, x = y positividad estri
tad(x; y) = d(y; x) simetr��ad(x; y) + d(y; z) � d(x; z) desigualdad triangularLas tres primeras propiedades de similaridad permiten una de�ni
i�on 
onsistente de la fun
i�on de distan-
ia. La desigualdad triangular permite des
artar puntos imposibles en 
onsultas aproximadas.2.2 Optimiza
i�on multiobjetivoEl presente trabajo pretende ser un material de referen
ia para de
idir qu�e algoritmos son 
ompetitivos parauna apli
a
i�on dada, los mismos deben minimizar el uso de re
ursos 
omputa
ionales lo que nos 
ondu
e alos problemas de optimiza
i�on.Queremos minimizar b�asi
amente dos variables estudiadas: el n�umero de 
�al
ulos de distan
ia realizadosy el tiempo de CPU 
onsumido en la eje
u
i�on de los algoritmos, �estas obtenidas del pro
eso de 
onstru

i�onde la estru
tura de datos y de la 
onsulta; es de
ir, tenemos 
uatro objetivos a minimizar por lo que estamosante un Problema de Optimiza
i�on Multiobjetivo (POM).Los problemas multiobjetivos se 
ara
terizan por no tener una solu
i�on �optima �uni
a. La intera

i�onentre los diferentes objetivos a 
umplir da lugar a todo un 
onjunto de solu
iones de 
ompromiso que se
ono
en 
omo las solu
iones Pareto-�optimas. Esto nos lleva a de�nir algunos 
on
eptos de Pareto [Aha80℄.



De�ni
i�on 1 (Dominan
ia de Pareto) Una solu
i�on x se di
e que domina a y si y s�olo si:1. fj(x) no �1 fj(y), y2. fj(x) � fj(y) para al menos un valor de j.De�ni
i�on 2 (Conjunto Pareto-�optimo) Un 
onjunto Pareto-�optimo es un 
onjunto de solu
iones nodominadas que supone que la muestra in
luye a todo el espa
io de b�usqueda sino es espe
i�
ada otra 
osa.Las solu
iones paretos-�optimas son llamadas \no inferior", \admisible", o solu
iones e�
ientes y susve
tores 
orrespondientes \no dominados".2.3 Sele

i�on de pivotes utilizadosCuando se tiene un 
onjunto de datos se debe elegir un elemento a partir del 
ual ordenar al resto, esteelemento sele

ionado es llamado pivote o 
lave. De�nimos el problema de la siguiente forma:Sea S el espa
io representado por el 
onjunto de datos estudiado y X � S. Se desea hallar k pivotes xipara dividir el espa
io X , para todo i = 1; : : : ; k donde k es la 
antidad de pivotes a sele

ionar.A 
ontinua
i�on se presenta 
ada uno de los m�etodos apli
ados en este trabajo:1. Datos aleatorios es
ogidos de la base de datos (Random). Se elige xi en forma aleatoria.2. El �ultimo dato (Last). El �ultimo elemento de X es sele

ionado 
omo xi, que lo ha
e dependiente delorden de los datos.3. Punto de fuga (Vp). Se determina xi tal que, xi sea el de mayor dispersi�on entre los elementos deX 0; X 0 � X . Se utiliza X 0 debido a que el 
osto de este m�etodo de sele

i�on del pivote es ordenO(n2). Para determinar el tama~no de X 0 se debe tener en 
uenta que jX 0j � 
 � jX j. En losexperimentos realizados se 
onsidera un valor 
 = 100. El 
onjunto X 0 se forma sele

ionando alg�unx 2 X aleatoriamente. La fundamenta
i�on te�ori
a del m�etodo est�a detallada en [Yia93℄.4. Puntos m�as alejados (Farthest). Este m�etodo es el sugerido en el trabajo que expone el GNAT [Bri95℄que trabaja 
on k pivotes. La idea es que 
ada pivote sele

ionado sea el elemento m�as alejado detodos los pivotes sele

ionados anteriormente a �el. Para ello se elige x1 en forma aleatoria y el restode los pivotes es sele

ionado 
al
ulando la distan
ia para todo x 2 X 
on respe
to a todo pivote yasele

ionado y el que tenga la mayor distan
ia ser�a el siguiente pivote.3 Algoritmo h��bridoDurante el estudio del estado del arte se en
ontr�o que el Metri
 Tree [Uhl91℄ y el Vp-tree[Yia93℄ parti
ionanel espa
io de igual forma, 
onstruyendo de esta manera estru
turas id�enti
as, por lo que se de
idi�o omitirla implementa
i�on del Metri
 Trees. Cabe se~nalar que ambos trabajos sugieren distintos algoritmos deb�usqueda del ve
ino m�as 
er
ano. Adem�as, se pudo observar la misma idea de b�usqueda presentada en[Uhl91℄ en los trabajos [HS97℄ para R-tree y en SAT [Nav99℄. En [HS97℄ se prob�o que es m�as e�
iente queel algoritmo original del R-Tree.Como parte del presente trabajo se propone un algoritmo h��brido de b�usqueda entre la idea b�asi
apresentada en [Uhl91℄ y las reglas de des
arte parti
ulares de 
ada estru
tura. A esta propuesta se lallamar�a \Algoritmo H��brido". En la �gura 1 se presenta el seudo
�odigo de di
ho algoritmo.La idea de este algoritmo 
onsiste en visitar un nodo del �arbol y alma
enar todos sus sub�arboles en una
ola de prioridad de modo que los m�as prometedores a 
ontener el dato bus
ado queden ha
ia el ini
io delmismo y, por lo tanto, sean los primeros en ser visitados en la pr�oxima itera
i�on del algoritmo.La prin
ipal regla de des
arte deriva de la desigualdad triangular y nos permite de�nir un punto deparada antes de re
orrer todo el espa
io de b�usqueda. Adem�as, 
uando se determina el 
osto del sub�arbolse puede apli
ar otra regla de des
arte antes de insertar nuevos elementos a la 
ola de prioridad, evitando1� denota \es peor" y � denota \es mejor"



NearNeigh( node Tree, obje
t query ) {bestDistan
e = Tree.distan
e;bestObje
t = Tree.obje
t;priorityQueue.insert( bestObje
t );While( priorityQueue is not empty) {/* 
ondi
ion del final del programa*/if ( priorityQueue.maximo() >= bestDistan
e )return bestObje
t;else {element = priorityQueue.nextElement();distan
e= distan
e(query,element);if ( distan
e < bestDistan
e)bestDistan
e = distan
ebestObje
t = element;}/* Cal
ular el subarbol mas prometedor de 
ada nodo, debe seradaptado segun la estru
tura del nodo y la aridad del arbol */for( i=0 until arity-1) {
al
ular el 
osto de 
ada subrama/* esto es util para grandes aridades */if ( no se 
umple regla de des
arte )priorityQueue.insert(subrama, 
osto);}}}Figura 1: Seudo
�odigo del Algoritmo H��brido de b�usqueda del ve
ino m�as pr�oximoguardar ramas muy alejadas de la deseada. Esto �ultimo 
onstituye un ahorro en tiempo de CPU sobre todo
uando se bus
a en estru
turas de aridad mayor a dos.Una diferen
ia esen
ial de este algoritmo 
on los presentados 
on 
ada estru
tura de datos estudiada es quesele

ionan en 
ada nivel del �arbol una subrama 
andidata y la re
orren hasta llegar a una hoja, si no se hallael elemento deseado se sele

iona otra subrama y se pro
ede de la misma forma hasta en
ontrarlo, t�e
ni
asimilar a la \B�usqueda en profundidad"; sin embargo, este algoritmo utiliza una t�e
ni
a equivalente a la\B�usqueda por niveles" s�olo que en 
ada nivel re
orre �uni
amente los hijos de las subramas m�as prometedoras.Adem�as, los algoritmos existentes son dependientes de 
ada estru
tura de datos para la que fueron dise~nados;sin embargo, el \H��brido" tiene un algoritmo b�asi
o 
on adapta
iones ne
esarias para 
ada estru
tura dedatos.La implementa
i�on de este algoritmo en la estru
tura MVPT (multiway VPT ) no result�o satisfa
toria,alivianando las reglas de des
arte se tiene un tiempo muy superior al algoritmo implementado originalmente;en 
aso 
ontrario, no siempre se obtiene el dato m�as 
er
ano sino el segundo. Este resultado err�oneo seobtuvo en un 1% del tama~no de la muestra del experimento.El anterior resultado determin�o que el algoritmo H��brido no sea implementado en las estru
turas que tra-bajan 
on fun
iones dis
retas de distan
ias 
omo el BKT, FQT y el FHQT. Esas estru
turas, 
omo el MVPT,poseen informa
i�on adi
ional sobre la parti
i�on del espa
io realizada por sus sub�arboles, lo que les permitein
orporar en sus algoritmos de b�usqueda una heur��sti
a para re
orrer los sub�arboles m�as prometedores, porlo tanto, este nuevo m�etodo no logra optimizar la b�usqueda en estos 
asos.4 Resultados Experimentales y An�alisisEn esta se

i�on realizamos un estudio 
omparativo de los algoritmos existentes, las pruebas son dire

ionadaspara medir primeramente el 
osto de prepro
esamiento de estos algoritmos en tres aspe
tos: tiempo de CPUrequerido para la 
rea
i�on de las estru
turas de datos medido en milisegundos, los 
�al
ulos de distan
iasrealizados durante el pro
eso y la 
antidad de espa
io requerido medido en bytes. Adem�as, el rendimientode los algoritmos de b�usqueda del ve
ino m�as 
er
ano en 
uanto al tiempo de CPU requerido y la 
antidadde 
�al
ulos de distan
ias realizados.



La 
antidad de experimentos realizados var��a para 
ada algoritmo de modo a propor
ionar un 95% de
on�abilidad de que el valor muestral obtenido di�ere 
omo m�aximo en un 5% del valor real.Los algoritmos fueron implementados en el lenguaje Java y fueron eje
utados en 
omputadores 
onpro
edores k6-2 de 350 MHz y 128 MB de RAM, 
on el sistema operativo Linux Red Hat 6.0 y se utiliz�o elJava Runtime Environment de IBM.Se trabaj�o 
on un di

ionario de 86.063 palabras de tama~no variable en espa~nol, utilizando la fun
i�on dedistan
ia de Edi
i�on. Se realiz�o el experimento para pivotes de palabras del di

ionario 
on altera
iones de 1,2 y 3 
ara
teres que representan el n�umero de errores permitidos en nuestras pruebas y fueron promediadospara algunos an�alisis. Esto es apli
able por ejemplo para realizar b�usquedas en la web, donde es deseableen
ontrar la palabra 
orre
ta a�un 
uando el usuario introduz
a la 
onsulta 
on error o el do
umento bus
ado
ontenga errores, debido tal vez a ser el resultado de un pro
eso de 
aptura digital a trav�es de un s
anner.Sea p0 una palabra del di

ionario y pk, la misma palabra p0 
on k errores (inser
i�on, elimina
i�on o
ambio de k 
ara
teres), para k = 1; 2; 3. Se desea en
ontrar p0 a partir de pk. Se pretende bus
ar la palabram�as 
er
ana a pk que no ne
esariamente ser�a p0 ya que en la altera
i�on puede asemejarse m�as a otra palabradel di

ionario.En la siguiente tabla se puede observar los algoritmos estudiados junto 
on el n�umero de referen
ia aso-
iado que apare
en en los gr�a�
os 
on sus variantes de a
uerdo al par�ametro estudiado.Referen
ia Algoritmo Aridad(a)/Altura(h) Sel Pivote Algoritmo1 BKT [BK73℄2 FQT [BCM+94℄ h15, h203 FHQT [BCM+94℄4 SAT [Nav99℄5 GNAT [Bri95℄ a2, a50, a100, a200, a400 (f)arthest, (r)andom 1-original, 2-h��brido6 VPT [Yia93℄ (m) random, (v)p 1-original, 2-h��brido7 MVPT a2, a4, a6 (l)ast, (r)andom, (v)p8 AESA [Vid86℄Se desarroll�o una simula
i�on del algoritmo AESA a s�olo efe
to de tener una 
ota m��nima de 
�al
ulosde distan
ia, debido al alto 
osto de CPU del mismo. La estru
tura MVPT es una varia
i�on del VPT quesoporta mayor aridad y sigue utilizando un solo pivote para parti
ionar el espa
io.4.1 Resultados experimentales del GNATAridad. En la �gura 2 se puede notar que 
uando trabajamos 
on el 
riterio de sele

i�on del pivote del puntom�as alejado obtenemos buenos resultados 
on las aridades bajas de 2 y 50; sin embargo, 
uando trabajamos
on pivotes aleatorios el pro
eso de b�usqueda se bene�
ia 
on una mayor aridad, experimentalmente hallamosel l��mite de 200 para ambos algoritmos estudiados.Pivote. Esta estru
tura tiene un mejor 
omportamiento 
on el m�etodo de sele

i�on del pivote del puntom�as alejado. Se debe tener en 
uenta que el n�umero de 
�al
ulos de distan
ias y el tiempo de CPU est�an muypor en
ima del m�etodo aleatorio pero se mantiene en un por
entaje a
eptable de 
osto de prepro
esamiento(�gura 8).Algoritmo. El algoritmo de b�usqueda \H��brido" tiene mejor 
omportamiento que el algoritmo original
on aridades bajas: 2 y 50. En aridades superiores el algoritmo original tiende a un mejor rendimiento,esto es debido que a mayor aridad dese
ha mayor 
antidad de elementos por 
ada nivel visitado, el h��bridosiempre debe 
al
ular los 
ostos de todos los hijos del sub�arbol m�as prometedor.En la �gura 2 se puede notar que el algoritmo \H��brido" implementado en la estru
tura Gnat 
on aridad2 logra un ahorro de aproximadamente 5% en el n�umero de 
�al
ulos de distan
ias 
on respe
to al algoritmooriginal. Este por
entaje disminuye 
on el in
remento de la aridad en el GNAT, de
ayendo su rendimientoa partir de la aridad 100 pero preservando una menor desvia
i�on.4.2 Resultados experimentales del VPTPivote. El 
riterio de sele

i�on de pivote a trav�es del punto de fuga garantiza el mejor 
omportamiento dela estru
tura, aunque el 
osto de hallarlo es de O(n2) se puede observar que el trabajar 
on un sub
onjunto
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(b) Tiempo de CPU (milisegundo)Figura 2: Resultados del GNAT seg�un el m�etodo de sele

i�on del pivote y algoritmo de b�usqueda estudiadode tama~no 
onstante se 
omporta muy bien y el orden pasa a O(
2) donde 
 es una 
onstante, por lo tantoes de orden O(1).Algoritmo. De la �gura 3 se puede notar que el mejor 
omportamiento lo tiene el algoritmo \H��brido"en 
uanto a 
�al
ulos de distan
ias, en 
uanto al tiempo de CPU se ve in
uen
iado por el error de la 
onsulta.Con un error de tres, si bien eval�ua menos nodos, 
re
e el sobre
osto inherente a la 
ola de prioridad.Se puede de
ir que el mejor rendimiento ofre
e el VPT 
onstru��do sele

ionando el pivote 
on el m�etododel punto de fuga y apli
�andole a di
ha estru
tura el algoritmo de b�usqueda \H��brido". Adem�as, utiliza una
antidad m��nima de memoria para alma
enar la estru
tura a un alto 
osto de prepro
esamiento, requiriendoaproximadamente un 1008% m�as de 
�al
ulos de distan
ia que el m�etodo aleatorio de sele

i�on de pivotes.
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(b) Tiempo de CPU (milisegundo)Figura 3: Resultados del VPT seg�un el m�etodo de sele

i�on del pivote y algoritmo de b�usqueda estudiado4.3 Resultados experimentales del MVPTAridad. En la �gura 4 se puede notar que la estru
tura 
on aridad 2 tiene el mejor 
omportamiento 
onex
ep
i�on de la que se en
uentra 
onstru��da 
on el m�etodo aleatorio de sele

i�on de pivote que tiene su�optimo 
on aridad 4.Pivote. El mejor 
omportamiento tiene la estru
tura 
onstru��da 
on la sele

i�on del pivote del puntode fuga (vp).Algoritmo. El mejor 
omportamiento se tuvo 
on una aridad de 2 y la sele

i�on del pivote del puntode fuga. Adem�as, se tiene un rendimiento a
eptable 
on una sele

i�on aleatoria y una aridad de 4, 
on laventaja de un menor 
osto de prepro
esamiento y a expensas de un peque~no in
remento en el tama~no de lamemoria o
upada por la estru
tura.
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Figura 4: Resultados del MVPT por aridad estudiada y m�etodo de sele

i�on del pivote4.4 An�alisis estad��sti
os de 
onjuntoLos resultados emp��ri
os obtenidos se pueden visualizar en la �gura 5 de donde podemos de
ir que el algoritmode mejor 
omportamiento es el algoritmo H��brido implementado en el VPT 
on la sele

i�on del punto defuga 
omo pivote, adem�as es el algoritmo Pareto-�optimo si 
onsideramos s�olo el tiempo de respuesta de las
onsultas. Esta sele

i�on requerir�a una 
antidad de 
�al
ulos de distan
ia que est�a entre el 6; 27% y el 9; 73%de la 
antidad de elementos de la base de datos utilizada.Se puede notar adem�as, que la estru
tura VPT 
on todas las variantes implementadas est�a en los primerospuestos de este ranking de 
�al
ulos de distan
ias y adem�as en la �gura 6 se puede notar que tiene unrendimiento equivalente en 
uanto al tiempo de eje
u
i�on. Este mismo 
omportamiento se mantiene en 
adaerror permitido en la 
onsulta, esto lo podemos observar en la �gura 7.Sin embargo, la estru
tura FHQT de altura 20 que se en
uentra entre los algoritmos 
on menos del 20%de 
�al
ulos de distan
ias pasa a o
upar el �ultimo puesto en rela
i�on del tiempo de CPU, esto es debido alsobre
osto 
omputa
ional de re
orrer la altura del �arbol.
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8 6.v.2 6.m.2 6.v.1 3.h20 6.m.1 1
5.a2.f.2 3.h15 5.a50.f.1 5.a100.f.1 5.a50.f.2 2 5.a200.f.1
5.a100.f.2 4 5.a2.f.1 5.a200.f.2 5.a200.r.1 5.a100.r.1 5.a200.r.2
7.a2.v 5.a100.r.2 5.a50.r.2 7.a4.v 5.a50.r.1 7.a4.r 7.a2.l
7.a4.l 5.a2.r.2 7.a6.r 7.a2.r 5.a400.r.1 5.a2.r.1 5.a400.r.2Figura 5: Por
entaje del promedio de 
�al
ulos de distan
ia ordenado as
endentemente
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entaje del promedio de tiempo de CPU ordenado as
endentemente



La �gura 7 muestra que en forma mayoritaria 
uando la palabra que se 
onsulta di�ere en 2 
ara
teresdel m�as pr�oximo de uno existente en la base de datos, es de
ir, el error de la 
onsulta aumenta de 1 a 2,se puede observar que los 
�al
ulos de distan
ia aumentan en la mayor��a de los 
asos al doble o m�as. Estoest�a de a
uerdo a la intui
i�on de que al aumentar el error, la 
antidad de palabras que satisfa
e el 
riteriode b�usqueda 
re
e en forma exponen
ial; es de
ir, si 
on error 1 en
ontraba n palabras, al aumentar el errora 2 por 
ada una de estas palabras se deber��a en
ontrar otras n, o sea n2 palabras. Las ex
ep
iones son el5.a100.f.1 y el 5.a200.f.1 ya que a mayor aridad des
artan m�as 
antidad de elementos en 
ada nivel, estono se 
umple para el algoritmo h��brido ya que al trabajar por niveles la aridad le afe
ta en forma negativaya que 
onstituyen m�as nodos a evaluar. Adem�as, gra
ias a la sele

i�on de pivotes a tr�aves del m�etodo delos puntos m�as alejados, logra una mejor divisi�on del espa
io por lo que 
ada 
elda del GNAT 
ontiene lospuntos que se en
uentran espa
ialmente m�as 
er
a unos de otros.Al aumentar el error permitido a 3, sin embargo, se puede notar que el in
remento es marginal en la
antidad de 
�al
ulos de distan
ia, esto se debe esen
ialmente a que estos algoritmos agrupan los datos m�as
er
anos espa
ialmente y gran por
entaje de las 
eldas re
orridas 
on error 3 pertene
en al re
orrido 
onerror 2 tambi�en. En los algoritmos 3.h15, 3.h20, 6.m.2 y 6.v.2 no se dupli
a el n�umero de palabras re
orridas
on respe
to al error 2, pero s�� se mantiene el nivel de 
re
imiento 
on respe
to al error 1.
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Figura 7: Por
entaje de 
�al
ulos de distan
ias seg�un el error permitidoCosto de prepro
eso. Analizando los requerimientos de memoria RAM de las diferentes estru
turas,en la �gura 9 se puede notar que las estru
turas que 
onsumen menos memoria RAM son el GNAT y elVPT, entre 281% y 472% del tama~no del di

ionario. El FQT y el FHQT 
onstituyen las estru
turas querequieren de mayor 
antidad de memoria para su 
onstru

i�on.En la �gura 8 la estru
tura VPT 
on los m�etodos de sele

i�on de pivote del vp y random, 6.v y 6.mrespe
tivamente, tienen un 
osto de CPU 
asi id�enti
o a pesar de que el primero realiza mayor 
antidad de
�al
ulos de distan
ias. Esto se debe al mayor 
osto 
omputa
ional dado por el 
�al
ulo de la media.Con respe
to al MVPT y el m�etodo de sele

i�on de pivote vp observamos que 
on aridad 2 realiza mayorn�umero de 
�al
ulos de distan
ias que 
on aridad 4 porque en 
ada nivel del �arbol se pro
esa menor 
antidadde datos, la redu

i�on dr�asti
a del tiempo de CPU deriva del he
ho que aqui no se trabaja 
on la media.4.5 Algoritmos que pertene
en al 
onjunto Pareto-�optimoEn la tabla 9 podemos visualizar los algoritmos estudiados 
on mejor rela
i�on de 
ompromiso entre los 
uatroobjetivos propuestos de: minimizar tiempo de CPU y n�umero de 
�al
ulos de distan
ias tanto para la 
onsultadel ve
ino m�as 
er
ano 
omo para el tiempo de prepro
esamiento o 
rea
i�on de las estru
turas.Si 
onsideramos 
omo fa
tor de de
isi�on el 
omportamiento del algoritmo en las 
onsultas tenemos un�uni
o algoritmo 
omponente del 
onjunto Pareto-�optimo que es el VPT 
on la sele

i�on del pivote a trav�esdel \Punto de Fuga" y el algoritmo de b�usqueda \H��brido" propuesto.Cada uno de estos algoritmos son buenos dependiendo del 
ompromiso entre re
ursos o variables quene
esitamos optimizar entre el prepro
esamiento y la 
onsulta. Si el tiempo de respuesta en las 
onsultases lo primordial, el algoritmo 6.v.2 
laramente ser��a lo indi
ado, el que ofre
e un rendimiento m�as pr�oximoal 6.v.2 es el 6.m.2 
on un 39% m�as de 
�al
ulos de distan
ias pero 
on el ahorro de un orden de magnituden el prepro
eso en la misma variable, similarmente para el algoritmo 6.m.1 que si bien tiene un 134% m�as
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eso expresados en por
entajes seg�un el n�umero de elementos del di

ionariode 
�al
ulos de distan
ias que el anterior tiene un 
osto de CPU menor debido al bajo 
osto 
omputa
ionalde la fun
i�on de distan
ia utilizada. Si adem�as se ne
esita una rela
i�on de 
ompromiso 
on el tiempo deprepro
eso se tiene los algoritmos 1 y 3.h20 pero si el tama~no de la memoria prin
ipal es otra limita
i�ondese
har��amos este �ultimo. En apli
a
iones donde el 
osto del 
�al
ulo de la fun
i�on de distan
ia es barata sepuede querer minimizar esen
ialmente los tiempos de CPU en ambos pro
esos (prepro
eso y 
onsulta), paraeste 
aso puede 
onsiderarse el uso de los algoritmos 5.a50.f.1 y 5.a50.f.2.
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             Consulta               Preproceso
Algoritmos % Número % Tiempo % Número % Tiempo

 Distancia de CPU Distancia de CPU
1 20,14 0,94 712,16 24,57
3.h20 18,84 8,74 2000,00 89,56
5.a50.f.1 22,52 0,75 483434,22 15002,89
5.a50.f.2 23,07 0,74 483434,22 15002,89
6.m.1 19,01 0,48 3271,07 53587,88
6.m.2 11,32 0,49 3271,07 53587,88
6.v.2 (*) 8,12 0,36 32982,70 62375,64

(*) Algoritmo Pareto-óptimo teniendo en cuenta sólo variables
     de consulta(b) Mejores algoritmos de 
ompromisoFigura 9: Tama~no de las estru
turas y el 
onjunto Pareto-�optimo obtenido5 Con
lusi�onEl algoritmo de b�usqueda propuesto \H��brido" result�o ser mejor en las estru
turas donde no se dispone de
riterios para la sele

i�on del pivote. En general tiene mejor 
omportamiento 
on las aridades m��nimas, estose debe a que por 
ada sub�arbol m�as prometedor debo evaluar el 
osto de sus hijos insert�andolos en la 
olade prioridad, a mayor aridad mayor n�umero de ramas a evaluar en 
ada nivel.El valor �optimo del m�etodo de sele

i�on aleatoria del pivote tiende a mayor aridad, 
on otro m�etodotiende ha
ia las m��nimas aridades, as�� tenemos mejor 
omportamiento en los siguientes 
asos:� Gnat 
on aridad 2 para el m�etodo del punto m�as alejado de sele

i�on del pivote y el algoritmo H��brido.



� Gnat 
on aridad 200 
on el m�etodo aleatorio de sele

i�on de pivotes 
on el algoritmo original.� VPT 
on el m�etodo del punto de fuga y el algoritmo H��brido.� MVPT 
on aridad 2 y el m�etodo del punto de fuga.� MVPT 
on aridad 4 y el m�etodo de sele

i�on aleatoria.Los m�etodos de sele

i�on de pivote que eligen un objeto 
on mayor dispersi�on o el m�as alejado, en
aso de trabajar 
on k pivotes, son los que mejor 
omportamiento presentaron pero a mayor 
osto deprepro
esamiento.Como trabajo futuro, 
onsideramos realizar pruebas para otros tipos de datos 
omo palabras de longitud�ja y puntos d-dimensionales a �n de estudiar adem�as la in
uen
ia de la dimensionalidad de los datos en losalgoritmos estudiados.Referen
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